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Remote sensing of the earth surface using satellite sensor data is one of the most important methods for global 
environmental monitoring. In remote sensing fields, Similar image search is an important problem to monitor physical 
changes of the earth’s surface caused by human or nature. However, long calculation time is required for similar image 
search in satellite data due to the very large search space. To solve this problem, we proposed an application of transfer 
learning using previous search results in order to improve calculation time for the similar image search. 

 

1. はじめに 

リモートセンシングは環境変化の観測において重要な手法で

ある．特に，衛星画像による類似画像検索は地表の物理的な

形状の変化を観測・検出することが出来るため，重要になって

いる．遺伝的アルゴリズム(GA)を用いた類似画像検索が過去に

研究にされているが[Nunohiro 06]，類似画像検索では新たな

画像が入力された場合に最初から検索を行う点や比較的大き

な問題空間によって多くの検索時間を要することが問題となっ

ている．そこで，より検索時間を短縮するため，本研究では衛星

画像を用いた類似画像検索に対して，過去の探索結果を用い

た転移学習の適用を提案する．転移学習は，問題を解く際に別

のドメインの知識やデータを利用し，学習効率の向上や知識や

データの欠損を補う事が出来るメタ学習である[Pan 10] [神嶌 
10]．提案手法では画像のピクセルデータの類似性に着目し，

過去の入力画像の学習結果を類似した画像の探索に利用する

ことで検索速度の向上を図る．本研究では，Particle Swarm 
Optimization(PSO)をもとに，粒子のグループによって広域的に

探索を行う手法[森 11]に転移学習を適用した．実験では，探

索過程において高い適合度の解が得られる世代及び計算時間

を求めることで提案手法の有効性について検証した． 

2. 類似画像検索における転移学習 

2.1 転移学習 

特徴空間 χ，周辺確率分布 P(X)，X = {x1, x2,…, xn} ∈ χが与

えられ，問題に対するドメイン D = {χ，P(X)}が定義されていると

する．転移学習では元ドメイン Ds が目標ドメイン Dｔと同じではな

くとも，例えば特徴空間でのデータの分布が似ている等といっ

た何らかの関連性を持っているならば，元ドメインの学習結果を

再利用することで学習効率の向上や知識やデータの欠損を補

う事が可能である[Pan 10] [神嶌 10]．特に共通因子がある複数

のタスクがある場合に共通因子のノイズがタスク間で緩和される

ことで学習が容易になることや，各タスクに複数の局所解がある

場合は共通の局所解が選ばれやすくなることなどが転移学習

が成功する理由として挙げられている[神嶌 10]．しかし，適切な

学習結果の転移を行うためには，図 1 で表されているような両ド

メイン間において何を共通の知識・関連性として定義するかが

重要となっている．加えて，ある程度ドメインや分布が類似して

いることを想定しているが，この類似性を形式的に定義すること

は難しい． 

図 1 両ドメイン間での転移部分の関係 

2.2 類似画像検索の定義と転移学習の応用 

本研究における類似画像検索は全体画像から与えられた島

や地形といった局所的な区域を探し出す問題である．本研究で

は検索画像上のある形状を識別しマッチングを行っているため，

非類似度が最小になるようなアフィン写像のパラメータを求める

最適化問題として定義した．そのため，探索するパラメータは，

画像の位置(2 次元座標 tx 及び ty)，拡大率 scale，回転率

angle の 4 変数となっている．適合度 f の計算は各ピクセル毎の

グレースケールの値の差分をとって計算されている．適合度の

計算式は式(1)で表される． 
 

maxzyimgimgf
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y z

  (1) 
 
ここで，img1 は目的画像のグレースケールの値， img2 は入力

画像のグレースケールの値，max は各色の最大値であり通常は

255 の値，y 及び z は入力画像の幅及び高さとなっている． 
加えて，各ピクセルの RGB 値からグレースケールの値への

変換式は式(2)で表される． 
 

BGRgray  114.0587.0299.0  (2) 
 

ここで，gray はグレースケールの値， R，G，B はそれぞれ赤，

緑，青の値であり，0.299， 0.587，  0.114 の定数 は RGB 値から

グレースケールの値を計算するための参考文献[Kashino 00]
で定義されている値となっている． 
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図 2 は，本実験で用いた全体画像，過去に学習する画像(学
習画像 1～3)，検索対象である目的画像を表している．本実験

では過去の学習結果を変えずに，新たな画像の検索を行う．そ

の際の初期値としてランダム，学習画像 1 の学習結果を利用し

たもの，学習画像 2 の学習結果を利用したもの，学習画像 3 の

学習結果を利用したものの 4 通りの場合について検証した． 

図 5 学習画像 2 の適合度の分布(回転率変更) 
 
また，図 4 及び図 5 は本実験で用いた学習画像 2 の適合度

の分布を表したグラフである．図 4 では回転率はそのまま，図 5
では回転率を変更したものである．ここで，図 5 において，今回

の目的画像の位置付近の適合度が高くなっている．このことか

ら，学習画像 2 の学習結果を転移することで，目的画像の探索

に対して効率化されるのではないかと推測される． 

図 2 本実験での類似画像検索 
 

また，衛星画像を用いた類似画像検索において，衛生画像

は色の配列パターンなどのようにピクセルデータの類似性があ

る．画像が逐次入力される環境においては，過去の検索画像と

新たな入力画像の問題空間は異なっている．しかし,過去の検

索画像と新たな入力画像が類似していた場合,過去の検索画像

での局所解及び最適解が新たな検索画像の局所解及び最適

解となっている，もしくはその付近である可能性が高いと想定さ

れる．本研究では，ピクセルデータの類似性により発生する問

題空間における局所解及び最適解の分布を図 3 で表されるよ

うに 2 つの異なるドメイン間での共通項として定義した． 

3. Particle Swarm Optimization における類似画像
検索 

PSO は進化計算手法の一種であり，粒子毎の情報と群れとし

ての情報を基に探索方向を決定する[Poli 07]．PSO は世代を

経ることで最良解付近へと粒子が集まりながら探索していくため，

他の進化計算手法に比べ，収束速度が速いことがメリットとして

挙げられる．また，PSO の多様化を実現するため，得られた適

合度を基に粒子の順位付けを行い，順位に基づき形成された

異なる働きを持つグループ間で探索を行う手法(PPSO)が提案

されている[杉本 10]． 
本研究では，類似画像検索に対してより粒子群を広く空間に

分布させ，新たな問題空間及び問題空間の変化に対応可能に

するグループ探索型 PSO を提案した[森 11]．提案手法では，

PPSO の適合度に応じたグループの構築の考え方に基づき，よ

り粒子群を広く空間に分布させ，新たな問題空間及び問題空

間の変化に対応可能にすることを考える．グループ構成の際，

上位のグループの粒子は良い適合度の解付近を局所的に探

索し，下位のグループの粒子は自身のグループの重心及びグ

ループ全体の重心から離れることで広域的な探索を行う．具体

的 に は ， d 次 元 の 問 題 空 間 上 の 粒 子 i の 移 動 量 vi = 
{v1

i,v
2
i,…,vd

i}，(vi∈Rd)を変更することで探索を行う．提案手法

では，PPSO の移動量の定義に，式(3)で定義された h(t)を追加

した． 

図 3 類似画像検索における転移部分の関係 

 
))()(()())()(()()( 2211 ttkbcttkacth giki pprppr  (3) 

 
pi = {p1

i,p
2
i,…,pd

i}，(pi∈Rd)は粒子iの位置，c1 及びc2 は各探索

方向のベクトルに対する重み，r1 及びr2 は 0 から 1 までのラン

ダムな値のベクトル，p
_

kはグループkの重心，p
_

gはグループ全体

の重心，tは世代をそれぞれ表している．また，a(k)及びb(k) は
上位グループから下位グループの順に単調増加する関数の値

であり，0～1 の範囲の値をとる． 
提案手法における粒子は，局所的な解に至るグループと，問

題空間に対して広域的に分布するグループに分かれる．提案図 4 学習画像 2 の適合度の分布(回転率変更なし) 
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また，図 9 はピクセルデータにおける各グレースケールの値

のヒストグラムとなっている．ヒストグラムは画像の類似性を測る

簡便な手法として用いられている．このヒストグラムから各グレー

スケールの値毎の度数の差分を取って目的画像との類似性を

調べたところ，学習画像 2 が最も度数の差分が少なく，目的画

像と近いことがわかった．この結果から，学習画像 2 の学習結

果が目的画像の探索に良い影響を与え，提案手法は過去の画

像の学習結果を用いる事で，より効率的な探索が行う事が出来

たと考えられる． 

手法はグループ単位で分布する特徴により，過去の学習結果

を利用し初期値を決定する．これにより，過去の画像と類似性

の高い画像が入力されたとき，グループが新たな最適解付近に

点在する可能性が高いと考えられる．そのため，提案手法では

類似画像検索において，過去の学習結果を利用する転移学習

を取り入れる事で，新たな入力画像が与えられた時に高い適合

度の解をより少ない時間で見つけられるという利点がある．また，

転移学習を適用する場合，問題におけるドメインや分布の類似

度が重要となってくるが類似度を測るには形式的な定義に加え，

問題空間によっては多くの計算時間を要する．提案手法では，

PSO の収束性によって類似性をブラックボックス化しても高い適

合度の解を得られる探索を行える利点も存在する． 

4. 実験 

4.1 実験での類似画像検索の流れ 

本実験での類似画像検索の流れを図 6 に示す．学習画像を

用いる場合では，初期値の設定の前に学習画像の学習が転移

学習ステップとして行われる．その後，学習結果を用いて初期

値の設定が行われ，目的画像の探索に移る流れとなっている

(a)． 

図 7 提案手法及び GA の計算時間毎の適合度の変化 

図 6 本実験での類似画像検索の流れ 
図 8 提案手法での各初期値に対する適合度の変化  

 また，本実験では転移学習適用の評価に加え，転移学習適

用しない初期値設定での提案 PSO 手法の探索能力について

も評価を行うため，既存研究[Nunohiro 06]で用いられている遺

伝的アルゴリズム(GA)との比較をランダムな初期値を用いて評

価を行った(b)． 

4.2 実験結果 

図 7 は，初期値をランダムで決定した提案手法及び GA の

計算時間毎の適合度の変化を表したグラフである．提案手法は

より早い計算時間で，より高い適合度の解が得られている事が

分かる．このことから，提案手法は GA に比べ収束速度の速さ

及び広域的な探索の点で有効的であるといえる． 
図 8 は，提案手法での各初期値に対する目的画像の適合度

の変化を表したグラフである．特に，学習画像 2 を用いた場合，

初期値をランダムで設定した場合より早い世代でより高い適合

度の解が得られている事がわかる．しかし，学習画像 1 及び学

習画像 3 を用いた場合，ランダムで初期値を設定した場合より

若干探索効率が下がっていることが分かる．これにより，適切な

学習画像による学習結果の選定の必要性があると考えられる． 

図 9 各グレースケールの値のヒストグラム 

5. まとめ 

本研究では，衛星画像を用いた類似画像検索において、検

索速度の向上を図るために転移学習の適応を提案し，その有

効性を検証した．実験結果から，提案手法は適切な過去の画

像の学習結果を用いることでより早い世代で高い適合度の解が
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得られることが明らかになった．しかし，適切な学習画像を用い

なければ逆に探索効率の低下を引き起こす場合もあることが明

らかとなった． 
転移学習の分野において 2 つの異なるドメイン間で転移する

ための知識・関連性の定義が不適切であれば,かえって学習効

率が低下する「負の転移」が生じてしまう[Rosenstein 05]．本研

究においても，適切な学習画像を用いれば学習効率が向上し

たが，逆に「負の転移」が発生し学習効率が低下した結果も確

認されている．このような結果を踏まえ, 今後は転移学習で用い

る過去の最適な学習結果の選択法について検討していく． 
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